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1. はじめに  
近年，携帯端末の普及やインターネット・SNS の広ま
りにより，文章によるコミュニケーションの機会が増加
している．そのようなコミュニケーションにおいては，
文章中に顔文字や絵文字，スタンプといった非言語表現
がよく用いられている．非言語表現がテキストコミュニ
ケーションでの感情伝達に与える影響は大きく[廣瀬 
14]，円滑なコミュニケーションを行うために欠かせない
表現となっている． 
1.1. アスキーアート 
非言語表現のうち，本稿で対象とするアスキーアート
について説明する．アスキーアートは文字や記号の組み
合わせや配置によって構成される非言語表現であり，形
状を利用した視覚的な表現手法である．アスキーアート
には，文字の形状を利用して線分をつなぐように作成さ
れるものや，文字の濃淡を利用したドット絵のような構
成のものがある．図 1にアスキーアートの例を示す． 
また，人間の表情を模して作られたアスキーアートと
して顔文字がある．顔文字を構成する文字数は 10 文字前
後と少なく，行数も 1 行以内に収まるものがほとんどで
あり，本稿で対象とするアスキーアートとは用途が異な
る場合が多いため，以降，本稿では区別する． 
日本語はひらがなや片仮名，漢字に加えて，全角半角
といった入力形式が存在するため，使用できる文字の種
類がアルファベットと比べると膨大なものとなる．その
ため，アスキーアートを作成する上では日本語や中国語
といった，漢字を扱うことのできる言語環境を用いるほ
うがより幅広い表現が可能である．こういった事情も手
伝い，日本ではアスキーアートの文化が発展している． 
日本では，２ちゃんねる[2ch]などのインターネット上
の掲示板においてアスキーアートがよく用いられている．
アスキーアートは文字や記号の配置で構成される表現で
あり，文字入力が可能な媒体上であれば環境に依存せず
誰でも利用することが可能である．こういったアスキー
図 1 アスキーアートの例 
   
アートの特性が，テキスト主体のコミュニケーションが
行われる掲示板という環境にマッチしたと考えられる．
また，アスキーアートは，ベースとなる画像を用意して，
そのエッジ部分を再現するように文字を配置して作成さ
れたものが多い．図 2は画像をもとに作成されたアスキ
ーアートの例である 
 
図 2 画像をベースに作成されたアスキーアート 
 
画像をベースとしたアスキーアートを用いることにより，
画像投稿が出来ない掲示板でも視覚的にインパクトのあ
る表現が可能となる．また，画像と比べて少ないデータ
容量でやり取りができるということも，掲示板において
アスキーアートが用いられるようになった要因の一つだ
と考えられる． 
1.2. 他の非言語表現とアスキーアートの違い 
本節では，文章中で用いられる代表的な 2 種類の非言
語表現と，アスキーアートとの違いを述べる． 
 絵文字 
絵文字は，一文字サイズで表される画像である．サイ
ズの制限から文中や文末で用いられることが多く，文字
や単語的に用いられている．そのため，単体で用いるよ
りも他の絵文字や文章と組み合わせることで，内容の補
足や文章の装飾を行うことが多い． 
スタンプ 
スタンプはチャットや SNS で用いられる画像による
表現である．代表的なものにコミュニケーションアプ
リ”LINE”[LINE]が提供する LINE スタンプがある．ス
タンプは画像中の情報量が多く，スタンプ画像のみでも
ある程度文章として成立する．そのため，文書から独立
して用いられる場合が多い． 
 
絵文字やスタンプは対話を行うツールやサービスご
とに固有であり，あらかじめ準備されたものを利用する
のが一般的である．そのため，一般ユーザがオリジナル
の絵文字やスタンプを作ることは困難である．アスキー
アートは画像と比べ改変しやすく，自分でオリジナルの
作品を作成することも比較的容易である． 
文章中での使用について考えると，顔文字は文末に表
れることが多く，文章全体の装飾や喜怒哀楽の感情表現
を行う場合によく用いられる．このような使い方は絵文
字と同様で，顔文字は単語の一種として用いられている
といえる．しかし複数行にわたって構成されるようなア
スキーアートの場合，絵文字や顔文字とは異なり画像と
しての意味合いが強くなり，スタンプと同じような使い
方がなされる．つまりアスキーアートが単語，文章どち
らの用途で用いられるかは，アスキーアートのサイズに
よって変化すると筆者は考えている． 
以上のことから，アスキーアートは他の非言語表現と
比べても非常に自由度の高い表現手法であるといえる．
それぞれの非言語表現の特性についてまとめたものを図 
3に示す． 
 
図 3 非言語表現の持つ特性
  
 
 
 
1.3. アスキーアートと顔文字は同一の表現とし
て扱うべきか 
 自然言語処理の分野において顔文字を対象とした研究
は多くあるが，顔文字以外のアスキーアートを対象とす
るものはまだ少ない．この原因は，大きく分けて二つ考
えられる．一つは，顔文字が用いられる場面が増え，一
般的な表現になってきた一方で，アスキーアートが使用
される場面は比較的限定され，現時点ではあまり幅広く
使用されていないことが考えられる．もう一つは，画像
を文字により視覚的に再現したアスキーアートを，既存
の言語処理の技術で扱うことの困難さによるものだと考
えられる．顔文字は 1 行以内で構成するために極度にデ
フォルメされているが，アスキーアートは原画像を細部
まで表現できる点で，同じ視覚的な表現であっても処理
の仕方が相当に異なると考えられる． 
このように，同じ文字による視覚的な表現であるアス
キーアートと顔文字だが，用途や文字列としての構成な
どがそれぞれ異なっている．そのため，アスキーアート
と顔文字は，同一の表現手法として扱うことは適切では
ないと考えられる． 
 
2. 顔文字を対象とした研究  
非言語表現のうち，アスキーアート単体を対象とした
研究はまだ少なく，対象を顔文字に限定して研究を行っ
ている例が多い．前節で述べたとおり，顔文字と比較す
ると，使用される場面が限定されており，ショートテキ
ストが主体の SNS 上では使用頻度が低いことが原因と
考えられる． 
顔文字を対象とした従来研究では，顔文字を構成する
文字に注目し，出現した文字の種類や頻度を利用すると
いったアプローチが多い．以下，アスキーアートと同じ
く文字を用いた表現手法である顔文字を対象とした研究
を紹介する． 
2.1. 顔文字の原型抽出 
奥村[奥村 16]は顔文字を構成するパーツとして目，口，
輪郭部に注目し，それ以外のパーツを除去することで顔
文字の原形抽出を行った．これにより，顔文字は膨大な
種類が存在しているが，原形を定義することによりそれ
らをいくつかのグループに分類できることを示した．ア
スキーアートも顔文字と同様に種類が膨大であるが，キ
ャラクタや人物を模した作品では表情のみを変更した差
分的な派生作品も存在する．図 4に特定のアスキーアー
トをベースに差分改変されたアスキーアートの例を示す． 
 
図 4 表情差分を持つアスキーアート 
 
図 4では，一番左のアスキーアートをベースとして，そ
れぞれ目や口に当たる部分の文字が改変されている．こ
のようなアスキーアートに関しても，顔文字と同様に原
型を定義することが出来れば，アスキーアートに関する
辞書データを作成する際に，網羅するべきデータをある
程度抑えることができるようになると考える． 
2.2. 文中からの顔文字の抽出 
Ptaszynski ら[Ptaszynski 16]が開発した”CAO シス
テム”は，顔文字を構成する目-口-目を表現するパーツの
組み合わせに注目し，それらの候補となる文字が文章中
にどの程度含まれているかを判定することで，顔文字の
抽出を行う手がかりとしている．また抽出した顔文字に
ついても，データベース内の感情タグと照らし合わせる
ことで，その顔文字が表現する感情の推定を行うことを
可能としている． 
“CAO システム”の他にも，文中からの形態素解析を目
的として作成された顔文字に特化した辞書[村上 11，渡
辺 13，風間 16]の活用により，高い精度での文中から
の顔文字の抽出が可能である．こうしたシステムや辞書
を用いる場合，辞書やデータベースをアスキーアートに
どのように対応させるかが問題となる．アスキーアート
は文字の形状を利用するため，視覚的には同じでも実際
には異なる文字を用いてアスキーアートを構成している
場合があり，データベースや辞書に登録する際に工夫が
必要となる． 
 
図 5 構成文字が異なるアスキーアート 
 
図 5は同一モチーフを参考に作成されたアスキーアー
トである．これらのアスキーアートは私たちにとって，
視覚的に類似しているものとして認識できるが，使用さ
れている文字の種類や配置に違いがある．このようなア
スキーアートを文字列として捉えた場合，単に使用され
ている文字を比較するだけでは，アスキーアート間の視
覚的な類似性の認識は難しい．そのため，アスキーアー
ト専用の辞書を構築して抽出や分類を行うよりも，アス
キーアートが表す形状の類似性を考慮した特徴量の抽出
を行うほうが効率的だといえる． 
   
3. アスキーアートを対象とした研究  
アスキーアートを対象とした研究にはテキストから
の抽出や，入力された画像をアスキーアートに変換する
ものがある． 
3.1. アスキーアートの抽出 
谷岡ら[谷岡 05]は画像処理において用いられるパタ
ーン認識技術を応用することで，Support Vector 
Machine を用いてアスキーアートの識別器を作成し，文
章中からのアスキーアートの自動抽出を行った．この研
究において谷岡らは，文字の出現頻度を特徴量として扱
った．同様に文字の出現頻度を特徴量とした研究として
中澤ら[中澤 10]の研究がある．中澤らはテキストデータ
の各行から特徴ベクトルの算出を行い，行単位でアスキ
ーアートが含まれているかどうかの含有確率を計算する
ことで，複数行にまたがって構成されるアスキーアート
の抽出を行った．その際，ある行のアスキーアート含有
確率が前後の行と比べて大幅に低い場合，図 6のように，
アスキーアート中に通常の自然言語が含まれている可能
性が高いと考えた． 
 
図 6 自然言語を含むアスキーアート 
 
このようなアスキーアートについて，自然言語の含まれ
る行で分断して抽出されることを防ぐために，中澤らは
線形平滑処理を行った． 
 林ら[林 09]は対象となる文章に識別窓を走査させる
ことでアスキーアートの自動的な抽出を行った．アスキ
ーアートの識別器を作成するにあたり，アスキーアート
として考えられるテキストデータの行数，バイト数に加
えて，同じ文字がテキスト中に連続して現れた回数を特
徴量として定義した． 
3.2. アスキーアートの自動生成 
アスキーアートの自動生成に関して，従来手法では元
画像の濃淡を利用したドット調のアスキーアートを生成
するものが多い[Kalpana 13，Grady 08，三宅 10]．Xu
ら[Xu 10]の研究では，文字の形状を活用した線分が主体
のアスキーアートの生成に成功している． 
これらのアスキーアートの自動生成はもととなる画
像を準備して，その画像を再現するようなアスキーアー
トを作成することを目的としている． 
 
 アスキーアートの意味理解や，分類を目的とした研究
は国内外において多くない．これは世界的にアスキーア
ートが，感情や意図の表現といったコミュニケーション
ツールの用途としてより，見た目の美しさや楽しさに重
点を置いたアート作品として認知されていることが原因
ではないかと考えられる．図 1のアスキーアートについ
て，左側のデフォルメがなされたアスキーアートは日本
のアスキーアート収集サイトやる夫 AA録 2[AA録]に掲
載されているものであり，右側のアスキーアートは海外
のデザイン収集サイト Pinterest[Pinterest]のアスキー
アートの項に掲載されているものである．筆者の体感に
なるが，それぞれのサイトにおいて，日本の収集サイト
にはメッセージ性の強い，コミカルなアスキーアートが
多く掲載されており，海外の収集サイトでは写真をモチ
ーフにした，精緻なアスキーアートが多く掲載されてい
る． 
非言語表現であるアスキーアートを考える上で，それ
が文章中においてどのような意図で使用されているのか，
また対話者にどんな印象を与えるのかを推測するために
も，アスキーアートがもつ意味表現を解析する手法が必
要である． 
4. 画像としてのアスキーアート  
アスキーアートを文字列として捉えた場合，アスキー
アートの表す形状や，複数のアスキーアート間の視覚的
な類似性といった特徴を活用することが難しいという問
題点がある．それらの問題に対処するために，アスキー
アートが視覚的な表現手法であることに注目することで，
アスキーアートを文字ではなく画像として扱う方法が提
案された． 
山本ら[山本 13]は視覚的に類似した顔文字の推薦シ
ステムを構築するため，顔文字をビットマップ画像形式
に 変 換 し ， 一 括 学 習 型 自 己 組 織 化 マ ッ プ
(Batch-Learning-Self-OrganizingMap:BatchSOM) と
いう階層型のニューラルネットワークを用いることで，
各顔文字の類似度を算出するための教師なし学習を行っ
た． 
筆者らの研究チームも，アスキーアートを画像化する
ことで，アスキーアートの表現している形状や配置など
の視覚的な情報を画像特徴量として抽出する方法を提案
している[藤澤 16]．図 7に筆者らが提案した画像特徴量
を用いたアスキーアートの識別についての流れを示す． 
  
 
 
 
図 7 筆者らの提案手法の流れ 
 
従来手法ではアスキーアートを解析するために，それ
を構成する文字列を分解し，一文字ずつ認識する必要が
あった．アスキーアートを画像化することで，文字単位
で注目するのではなくアスキーアート全体をそのまま特
徴抽出の対象とすることが可能になる．これにより，文
字の配置や全体の形状といった，視覚的な情報を特徴量
として利用できるようになる．また，顔文字とアスキー
アートのように，構成する行数やサイズが異なる場合で
も，それぞれのアスキーアートの視覚的な類似性を比較
することが可能になる． 
  
4.1. 画像特徴量 
画像処理の分野では，画像中のどのような情報に注目
するのかによって，用いられる画像特徴量が大きく異な
ってくる．本節では，アスキーアートから画像特徴を得
るにあたり，有効な特徴について考える． 
 色情報 
 アスキーアートは文字の集合体であるため，画
像化した場合に白黒の２値画像が得られる．その
ため，色に関する画像特徴量を用いても，アスキ
ーアートを画像化したものからは十分に特徴量
を得ることが出来ない． 
 形状情報 
 アスキーアートは文字や記号の形状を組み合
わせることで，より大きな形状を形成して様々な
モチーフを表現している．そのため，アスキーア
ートが持つ画像的な特徴は，形状に関する情報が
最も重要であると考えられる． 
このことから，アスキーアートを画像として扱う場合，
画像特徴としては形状に関する特徴量を扱うのが，最も
適していると考えられる．画像処理の分野において形状
認識は一般的な研究テーマであり，用いられる特徴量に
はさまざまな種類がある．本節では，シンプルで扱いや
すい形状に関する特徴量をいくつか紹介する． 
§ Histograms of Oriented Gradients(HOG) 
HOG 特徴量は，一定の領域内における輝度の勾配方
向をベースに得られる特徴量である[Dalal 05]．対象画
像を複数のブロックに分解し，各ブロックのセル内にお
ける輝度の勾配方向をヒストグラム化することにより抽
出する．得られる特徴量の次元数は事前に設定したセル
数やブロック数により変動する． 
HOG 特徴量は，対象の大まかな外形を知りたい場合
に用いられる特徴量であり，人検出を目的としたシステ
ムにて，人間のシルエットの取得にも用いられる[Dalal 
06]． 
参照元の画像サイズが異なる場合でも，サイズの調整
を行うことで特徴量の比較が可能となるため，あるモチ
ーフを拡大・縮小するように製作されたアスキーアート
を対象とする場合でも HOG 特徴量は有効に活用できる
と考える． 
§ Scale Invariant Feature Transform(SIFT) 
SIFT 特徴量は Lowe によって提案された局所領域に
おける勾配強度に注目した画像特徴量である[Lowe 99]．
対象画像中に特徴点と呼ばれる特徴量を取得する基点と
なるポイントを検出することが大きな特徴である．SIFT
特徴量はこの特徴点を利用することで，画像のスケール
変化や，回転に対して頑健な性質を持っている．また，
特徴点の対応付けを行うことにより，画像中に任意の対
象物が写っているかを調べる物体検出の技術にも用いら
れる． 
 SIFT 特徴量による，異なるアスキーアート間の特徴
点の対応付けを行った例を図 8に示す． 
 
図 8 特徴点の対応付け 
 
図 8において，右側のアスキーアートには，左側の顔文
字がそのまま含まれている．アスキーアートにはこのよ
うに，既存のアスキーアートの組み合わせや，改変して
作成されるものがある．図 8を見ると，左の顔文字から
右のアスキーアートの顔部分にかけて対応付けが行われ
ていることが分かる．これにより，右のアスキーアート
は左の顔文字と共通した形状を持っており，類似した表
情を表現していると推測できる．このように SIFT 特徴
量を用いる事で，アスキーアートに対して既存の顔文字
辞書を用いた意味解析が行えるようになる． 
§ Local Binary Pattern(LBP) 
 LBP 特徴量は，Ojala ら[Ojala 96]が提案した，輝度
の分布をベースにした特徴量である．局所特徴量の一種
   
であり，画像中の 3×3 の局所領域が特徴量取得のベー
スとなる．対象領域の中心部の輝度と，周辺 8 近傍の画
素の持つ輝度を比較し，輝度の大小からそれぞれ 1,0 の
値を決定する．次にそれら 8個の値を順に並べることで，
8 桁の二進数であるバイナリ情報を作成し，それを十進
数へと変換することで，対象領域の持つ特徴量を決定す
る．このとき，特徴量のとる値は 0 から 255 となり，こ
れは画像のサイズに関わらず一定である．全ての領域で
の特徴量を取得した後，それらを統合することで 256 次
元のヒストグラムを作成する．これにより，画像全体で
の輝度の分布を特徴量として扱えるようになる． 
  
 これらの形状に関する画像特徴量を活用することによ
り，アスキーアートが表現する視覚的な情報を特徴とし
て扱うことが可能になると考える． 
5. 画像特徴量の有効性  
 第 4 章にて，いくつかの画像特徴量を紹介した．これ
らの特徴量を用いることが，アスキーアートや顔文字の
分類・比較を行う場合にどれだけ有効なのかを調査する
ために，いくつかの特徴量を用いて簡単な実験を行った． 
5.1. LBPによる顔文字同士の比較 
始めに，LBP 特徴量を用いて顔文字の分類を行った．
具体的には，感情タグが付与された顔文字画像から LBP
特徴量を抽出し，k 近傍法を用いた機械学習を行うこと
で，入力された顔文字の持つ感情タグを推測する簡単な
実験を行った．表 1は分類実験に用いた顔文字の例であ
る． 
表 1 構成文字が共通する顔文字とその表情推定結果 
 顔文字 正解表現 
推定結果 
(文字) 
推定結果 
(LBP) 
① (゜Д゜) 驚き 驚き 驚き 
② (#゜Д゜) 怒り 驚き 怒り 
 
顔文字①②は使用されている文字がほとんど共通し
ており，1 文字のみ異なっている．驚きを表現する顔文
字は顔文字①をベースとして作成されたものが多い．そ
のため，文字の出現頻度を特徴とした場合，顔文字②は
顔文字①から派生した顔文字であり，同じ感情を表して
いると分類されたと考えられる．表 2は，文字の出現頻
度を特徴とした場合に，顔文字②と類似していると判断
された驚きを表現する顔文字である． 
表 2 顔文字②と類似した顔文字(特徴量:文字) 
 
LBP 特徴量を用いた場合，顔文字②のもつ”#”の文字
を特徴として活用することで，正しく怒りの感情へと分
類することに成功した．”#”は怒りを表す顔文字に良く用
いられる文字である．画像として顔文字を捉えたことで，
他の怒りを表す顔文字との視覚的な類似性を，分類を行
う手がかりすることができたと考える．表 3に，LBP 特
徴量を用いた場合に，顔文字②と類似していると判断さ
れた顔文字の例を示す． 
表 3 顔文字②と類似した顔文字(特徴量:LBP) 
 
これらの顔文字を比較すると，”#”が全角や半角である
という違いがあったが，LBP特徴量を用いることにより，
そのような違いの影響を受けずに比較を行うことが出来
た． 
5.2. HOGによる顔文字とアスキーアートの比較 
次に HOG特徴量を用いて，視覚的に類似した形状を
表現する顔文字とアスキーアートについて，それらの類
似性を判断できるかを調査する実験を行った．これによ
り，サイズや使用された文字の異なるアスキーアートで
あっても，視覚的に類似しているかについて判断できる
かを調査する． 
実験に用いた顔文字は「(´･ω･`)」である．これと同
じ表情を表すアスキーアートとして，図 9に示すアスキ
ーアートを類似性の比較の対象とした． 
 
図 9 実験に使用したアスキーアート 
 
アスキーアートから画像への変換には，
AAtoImage[AAtoImage]というツールを用いた． 
 実験対象となる顔文字とアスキーアートそれぞれから
算出した HOG 特徴量をもとに，ユークリッド距離を計
算することで，それらのアスキーアートの視覚的な類似
性を比較した． 
 実験の結果， アスキーアート AA1から AA3は，顔文
字(´･ω･`)に対して距離の近い HOG特徴量を表してい
ることが分かった．このことから，これらのアスキーア
ートの視覚的な類似性を，画像特徴量をもとに判断する
ことが出来たと考える． 
また，AA1，AA2は線分によって表現されたアスキー
アートであり，AA3はドット調に表現されたアスキーア
ートであるという違いがある．AA3を構成する文字は”
■”と”□”の 2 種類だけであり，一般的に用いられる顔文
字を構成する文字とは大きく異なっている．しかし HOG
特徴量を用いることで，そのような構成文字の種類に影
響されることなく，形状の類似性を比較することが可能
（；゜Д゜) (’゜Д゜） (゜Д゜；) ( ゜ ｘ゜) 
（#・Д・） （♯°Д°） （#´∀｀） （＃゜Д゜) 
  
 
 
となった． 
 
 以上のことから，アスキーアートから抽出した画像特
徴量はアスキーアートがもつ視覚的特徴をうまく表現で
きており，サイズや使用文字が異なる場合でも，それら
のアスキーアートが視覚的に類似しているかどうかの判
断材料に用いることができることがわかった． 
 これにより，従来研究で行われているアスキーアート
の抽出から発展して，抽出したアスキーアートがどのよ
うな感情を表現しているのかの分類や，意味理解を目的
としたアスキーアートの類似度比較を，形状に関する特
徴を用いることでより直観的に行うことが可能になると
考える． 
6. まとめ  
本稿では，文章中に用いられる非言語表現のうち，顔
文字よりも自由度が高く，表現力の高いアスキーアート
を対象として，アスキーアートの形状を特徴量として扱
う手法を紹介した．アスキーアートは文字情報を用いた
表現手法であり，文字列として扱う手法が一般的であっ
た．しかし文字列としてアスキーアートを捉えた場合，
視覚的な表現手法であるアスキーアートがもつ，文字の
形状や配置といった情報を十分に活用することが出来な
かった． 
アスキーアートの形状を特徴量として扱うため，アス
キーアートを画像化し，画像特徴量を取得する手法を紹
介した．それに伴い，アスキーアートを対象とした場合
に有効と考えられる画像特徴量について考察を行った．
考察の結果，画像特徴量を用いる事でアスキーアート中
に用いられている文字の種類や，アスキーアートのサイ
ズに影響されることなく，同じ表情を表しているアスキ
ーアートと顔文字を正しく認識が可能であり，アスキー
アートの表現する視覚的特徴を特徴量として活用できて
いることがわかった. 
アスキーアートは日本においては主に感情や意図表
現のためのコミュニケーションツールとして用いられて
おり，インターネット上の掲示板を舞台として発展して
きた表現手法である．しかし同様の表現手法である顔文
字と比べて，研究対象となることが多くなく，まだ解析
が進んでいない．本稿で紹介した内容が，これからのア
スキーアートを対象とした様々な研究への一助となるよ
う，さらに研究を進めて行きたい． 
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